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R&IMJ

Nous proposons une miiode pour automatiser |’in-
sertion coh@nte d objets 3D de synthtse dans des s
quences d'images rdles. Celle-ci fait appel conjointe-
mentlestechniquesd’ analyse et de syntht.sed’ images
pour calculer les images modifi&s.

Mots-cl&
analyse d’ images, syntht-se d’ images,r@it®@irtuelle.

1 Introduction

1.1 Etatdel’Art

La radit@ugment@prend de I'ampleur dans dif-
f@nts domaines comme les processus de fabrication
pour I'industrie [1, 2], |"architecture d'int@eur [3, 4]
et le domaine mdcal [5]. Dansla plupart de ces appli-
cations, le probltme principa est d’ assurer la pr@dsion
de la superposition des images cal cul & sur les images
reles.

En effet quand on inst_re des abjets 3D de syntht se
dans une sgience d’'images pour des applications de
vidd] il faut s assurer delacohg@nce del’illumination,
des ombres et des occultations des objets virtuels par les
objets rds. |1 existe plusieurs approches en r@bnse
ce problt me:

e Les applications actuelles d effets sp@aux pour la
production vid@superposent simplement I'image de
syntht-se devant I'image rédl e (incrustation ou alpha
keying). Si I'image de synthtse doit @ partielle-
ment occult@ un masgue 2D doit aors e fourni,
ce qui interdit I'animation ou contraintinterpoler
I’ @bl ution du masgue au cours du temps.

e La Synthetic TV [6], garantit la cohf@nce g@md
trique entre images r@les et objets de syntht.se en
synchronisant lesmouvementsdela‘cam@ desyn-
thtse, correctement modiZsg) avec les mouvements
delacam@rdie.

e LaComputer Augmented Reality [7, 8], s attache au
calcul del’illumination globale dans une sckne r@le
enrichie d objets de synthtse.

Ces mifiodes n@ssitent une forte interaction avec

I’ utilisateur lors de I'op@tion de mixage. Notre but

est d’ automatiser partiellement ce traitement.
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1.2 Notre Approche

La Rait@nrichie par Synthtse (RES) a pour but
I'insertion d’ objets 3D de syntht.se dans une sguience
2D d'images réles, en assurant la coh@nce 3D pour
lesoccultations, lesombres, lescollisionset lescontacts.
L’ id&iconsi stereconttiee et localiser des objets 3D
dans les images 2D, afin de construire des sortes de
masques 3D.

Notre approche associe des techniques d' analyse et
de syntht-se d’images viala constitution de modt.les 3D
synthiZsables compatibles, autorisant un mixage 3D-
cohgant des objets de synthtse dans lesimages 2D.

L es applications de cette technique peuvent se trou-
ver envisualisation (par exempleenimageriem@icale),
et pour la production vidd (effets sp@aux pour les
films, publicit@ide d’'impact...).

Un modkt | e synthifsabl e d&dit une sckne compos®
d’objets, de sources de lumitres et d’ une cam@. Les
objets ont une forme, une position, une orientation, des
proprif&de surface (ex : couleurs ambiante, diffuse et
spailaire) et @entuellement une @blution temporelle
(mouvement rigide ou di@rmation). Un modeleur est
un outil interactif permettanun utilisateur de d@ire
un modkle synthiziable 3D.

L es traitements effectugpour la RES sont effectugen

diff@d

e Les objets r@s choisis pour I'interaction sont pred
lablement modiZs® aide du modeleur, qui dis-
pose de fonctionnal i t&ispelfiques pour * deil quer’
interactivement les objets rdpartir de vues sous
diff@nts angles. Cet outil permet de constituer une
base de modt_les d’ obj ets susceptibles d tEe pr@nts
dans la sct.nenrichir.
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o Lasguence r@le est tout d’ abord num@set ana-
lys& lesmodt lesdesobjets‘ reconnus danslasctne
redle sont recal &(cf. partie 2), de manitreecons-
tituer une sctne synth@gue les remettant aux places
et orientations identiquescelles de la sck-ne origi-
nale. L es caractfiistiques delacamf@ sont galement
estimes.

o L'utilisateur spdifie sa sckne anim@de syntht-se
I’ aide de notre modeleur ACTION3D (cf. partie 3),
en partant de lasck ne recal @construite par I’ analyse.

e Pour chague image de la sguence, le processeur
de production d’'images lit |es donn& g@mizi ques
d’ ACTION3D qui contiennent les objets de syntht se
et les objetsreconnus, appellelesmodules de simula-
tion dynamiquequi complttent lasctne, et lancelelo-
giciel derendu RAY SHADE &fin de construire quatre
images partielles, qui seront mix& avec I'image ori-
ginde au moyen d'un module de composition (cf.
partie 4).

Ceci conduit aux sguences d'images pr&nt&s
dans la partie 5, montrant I’insertion d' objets 3D de
syntht.se dans des images ou suences r@les avec
maintien de la coht@nce 3D pour les occultations, les
ombres et les collisions.

2 Analysed’image

2.1 Introduction

L’ une des speificit@de I application Readi t&nri-
chie par laSyntht.se (RES), par rapport aux applications
plus classiques d’ analyse comme celles ddigsa ro-
botique, est lan@kssit@ obtenir une description de cer-
tains objets observ&plus compltte que pour les appli-
cations d' analyse classiques, tant dans son aspect g@
mi@i que que photomiZique. En particulier, laconnais-
sance g@M@i que nEkssaire pour pouvoir gjouter des
objets de syntht se en interaction 3D rdiste avec la
sct.ne d@asse de loin les donn@ que peuvent extraire
les mitiodes de reconstruction connues en vision par or-
dinateut’ heure actuelle. Nous avons donc choisi une
mitode d’ analyse par modkle, qui supposed’ introduire
des connai ssances g@mi@iques donng a priori sous
la forme d'un modt.le des objets 3D pr&nts dans la
sck.ne. Ceci permet de restituer les parties importantes
de la sck.ne de ta robuste, partir d’informations
dans lesimages.

objet 3D

| camf en mouveprient

_O_
VAR P
source lumineuse

FIG. 1- Questcequ unesctne?

Dansnotre cadre, une description du monde contient
un observateur, des sources lumineuses et des objets (fi-
gure 1). Le but que se fixe I’analyse est de fournir les
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FIG. 2- Leportique du laboratoire.

informations n@ssaires (g@mii e et photomie) sur
ces trois types d entit@pr@ntes dans la sck.ne obser-
v& Ladescription del’ observateur est r@is&en ligne
par calibration (section 2.3). Les modtles des objets
sont positionngpar recalage sur des donn& 3D ex-
traites des images (section 2.4) . Enfin, on identifie les
sources de lumitres souslaforme de conditionsd’ @ai-
rage Guivalentes (section 2.5).
La description, ou modt le de la sckne, est consti-
tues
1. d'un aspect g@mizique: localisation des objets prg
sentsdans|’image dont on aun modk le, modisation
et mouvement de la cam@@,

2. d'un aspect photom@Zique: localisation des sources
de lumitre glivalentes et estimation de la ritec-
tance des facettes.

2.2 Contraintessur lasctne

Nous r@apitulons dans cette partie les contraintes
dues au mat@el (cf. fig 2) et les hypothtses qui simpli-
fient le traitement. Ces hypotht ses limitent |a g@#alitd
du systt me, la relaxation de ces contraintes congtitue
une part de notre travail actuel. Cependant, |’ objectif
de cet article est avant tout de d@ontrer |a faisabilitd
de laRES, c'estdire la possibilitd@’ gjouter des ob-
jets de syntht_se dans une sctne rdle en interaction 3D
r@iste, de manit rel@asser les limites des systt mes
d’incrustation actuels.

221 Contraintesd’acquisition

Le laboratoire dispose d’'une cam@ couleur So-
ny XC007 avec un objectif zoom Canon J15x9.5B. La
camf@ est plac@sur un portique qui permet le pilotage
du zoom, le r@lage du diaphragme de I’ objectif et son
d@acement selon un axe de trand ation et deux axes de
rotation (figure 2).

Un mouvement de camfa calibr@ Puisque le sys-
tkme d’ acquisition est pilotable avec une bonne pred-
sion, nous supposons que la position de la camf@ en
rotation et tranglation ainsi que son zoom et sa mise au
point sont connues. Ces informations sont accessibles
dt.s que le portique est calibr@in@atiquement [9].
Dans 't actuel de nos d@il oppements, seuls les dd
placements en trand ation de la camf@ sont calibr&

Des sct nes statiques.  Les traitements sur les images
ddits par la suite (partie 2.4 et 2.5) doivent e assez
préds pour permettre une incrustation de bonne qualit@
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sinononrisqued observer deseffetsdebavuresentreles
images des objets rés et de synthtse. Nous supposons
donc que I'image observ@®est propre, et en particulier
gu'elle ne contient pas trop de bruit, ce qui n@kssite
une moyenne sur plusieurs images d'un m@e point de
vue. Puisque nous ne nous intféssons quiles scknes
statiques, il suffit de faire I’ acquisitiona cadence de

B images par seconde.

Pasd’'analyse en tempsr&. Comme indiqu@n in-
troduction, laRES se dfdul e dans un contexte * diff@0
et non ‘temps r@’, ce qui permet de traiter des s
quences pri@xistantes calibré, et de procderdes
op@tions d'analyse complttes donc codteuses. Dans
I’ tét actuel de notre systt me, il faut compter une dur@
d une journ&pour analyser avec succt s une paire st
r@scopique extraite d’ une sgience de deux secondes.

2.2.2 Hypotht ses simplificatrices

Commeil n'est pas possible d' obtenir toute I’ infor-
mation g@m@ique utiléa syntht-se d’images sur un
objetmoinsde disposer detouslespointsdevue, seuls
guelques indices 3D robustes sont extraits des images
pour permettre le recalage avec les modt.les complets
des objets de lasckne.

Modt ledesobjets.  Onsupposelorsdu processusd’ a
nalyse des images qu'un modtle des objets les plus
importants dans la sctne est disponible.

Le modt.le g@m@ique d' un objet est dizhi par ses
surfaces les plus caract@stiques. Ladescription utilis®
est une repr@ntation par bords 3D, ou les surfaces sont
dizhies comme des polyt dres, eux-m@&es repr@nt&
par un ensemble de polygones orient& ou facettes. Les
parties courbes d'un objet sont approximables par ce
typederepr@ntation. Aing, certainespartiesdesobjets
mani pul &peuvent e courbes, mais elles ne seraient
pas utilis@ pour I anal yse st@@scopique. Cette reprd
sentation est compltte du point de vue g@mgique,
puisque le point de vue et les conditions d’ Gairage
n'interviennent pas dans la caract@sation de |’ objet.

Desfacettes planes. Nous supposerons que les objets
observgdont on d@re obtenir une localisation pos-
st dent dans I'image suffisasmment de surfaces planes
visiblegphotomiZie uniforme. Un minimum de trois
facettes visibles et non occult& est nssaire pour
chague objet afin d’ obtenir un recal age robuste et prdis
de son modt.le g@mi@ique. Celainduit les hypotht ses
suivantes:

1. les conditions d'illumination doivent e suffi-
samment bonnes: Bairage lointain, diffus et im-
portant ;

2. les mat@aux doivent & de nature peu speii-
laire de manit.rediire les reflets de lumit.re.

Ceshypothtses permettent de rdi ser une analyseen rgd
gion et d’ obtenir de manitre directe, par reconstruction,
des facettes 3D (voir section 2.4). Deplus, lafaceest la
primitivéa g@mi@ie laplus ssimple qui peut contenir

une information photomi@ique de nature texturelle.

On suppose donc que la sctne observ@est locale-
ment plane: cette hypotht se est toujours vEfigisi I’ on
observe des surfaces suffisamment petites, mais raison-
nable uniquement pour des scknes de type ‘int@eur’,
comme des scknes de bureau ou des scknes architectu-
rales.

2.3 Analysedu point devue

Danscettepartie, nousexplicitonslaformationd une
image, et comment on acquiert les connaissances qui
concernent |’ observateur (position, mouvement, carac-
t@ktiques propres).

L’ observateur est dddit par un ensemble de para
mttres. Ceux-ci sont appel@point de vue. Celui-ci est
modifiable par les paramttres de corite du portique:
commande de trandation, rotation, zoom. La calibra-
tion, c'estdire la connaissance de la transformation
gue subit un point de vue par les paramt_tres de cortie,
est r@is@ar processus hors-ligne geine mire de
calibration (objet de g@miie parfaitement connue).
Ains dks|’acquisition, le point de vue de |’ observateur
est connu.

2.3.1 Dfthition d’un point devue

Le point de vue est d@rmingar :
e une origine, appel@centre de la cam(@,

o unedirection de vis& dont |" axe passe par I’ origine,

e un rectangle image, le plan image est orthogonala
direction de visg)

e untwist, qui fixel'angle del’un des@&de I'image
avec |"horizontae,

e unefocale et

e une distance de mise au point, les objets qui ne sont
pasette distance sont flous.

Un certain nombre d’ actions sur la cam@ peuvent
modifier lesparamt tresdu point devue (lefocusoumise
au point, le zoom, le diaphragme et les d@acement du
robot en rotation et trand ation).

Nous utiliserons une version simplifiéde la mo-
disation d’ une cam@, le modt.le st@pdict. figure
3). L'image d’'un point dans |’ espace euclidien 3D est
I’intersection du plan image et de la droite passant par
le point objet et le centre. L' objectif de lacalibration est
d extraire les paramttres de I’ observateur et d @ en
mesure de suivre les transformations de ces paramt_tres
sous |’ effet des commandes du portique.

2.3.2 Calibration del’objectif dela cam@

La calibration d’ une camf@ est une miiodologie
permettant d’ extraire les paramktres du modt.le. Elle
est r@is@en g@Adl geune mire de calibration
(objet de g@mi@ie parfaitement connue). On reptre la
position d'un certain nombre de points caract@stiques
sur la mire par rapportun reptre ligelle-ci, et
on extrait dans I'image de calibration le point image
correspondanthacun d’ entre eux [10].

Une camf@ posst de deux commandes pour amizb-
rer laqualit@e I'image, qui ont des consgliences sur
la projection perspective: le zoom et le focus. Chacune
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FIG. 3- Modktle st@bp@ une came@.

d entre elles modifie le point de vue: le centre se trans-
late sur |” axe de vis@®et |afocal e augmente ou diminue.

2.3.3 Calibration du portique

Pour @dier le mouvement de la cam@, on peut
distinguer trois types de repkres. Le premier est li@u
mondedoncimmobilelorsd’ un d@acement decamfa,
le second est |e rept.re camf@ dans lequel 1a projection
centrale sur le plan image s exprime naturellement, le
dernier est le reptre pince dans lequel les commandes
de d@acement sont connues.

La calibration cam@-pince est une mfodologie
qui doit fournir la matrice de passage entre le rept.re
pince et le rept.re cam@. L' article [9] pr&nte une
mitiodol ogie de calibration.

2.3.4 Reapitulatif

Nous venons de dgire notre d@arche pour obtenir
un systk me entit.rement calibr@t s I’ acquisition. Nous
avons d@bmposd’ analyse du point de vue en deux
parties: d une part I’ extraction des paramt_tres |iga
camf elle-m@e (Iles commandes robotiques suscep-
tiblesde lesmodifier sont le zoom et |e focus) et d’ autre
part |’ extraction des paramt_tres d@ivant |e mouvement
delacamf@en trandlation et rotation. Danslesdeux cas
notre calibration repose sur des donn& images et sur
I’ observation d' une image de mire.

On peut amiZorer notre systk me de calibration en
rehant un certain nombre de contraintestel quelares-
titution du mouvement par des calculs sur I’image, ou
encore se passer totalement de mire de calibration, les
paramt_tres de modi@sation @nt entit-rement (ou par-
tiellement) cal cup@rtir desimages, aposteriori [11].

24 Analysedelaposition desobjets

Une fois les caract@stiques de I’ observateur obte-
nues, il est possible d’extraire des informations 3D sur
les objets de lasckne. Comme nous connaissons par hy-
pothtse un modkle des principaLix objets qui constituent
la sckne, le processus d'analyse des paires d’'images
consistextraire suffisamment de primitives 3D pour
localiser robustement ces objets dans la sckne. Aingi,

dans notre processus chague modt|e des objets impor-
tants est recal @r&s@ent par rapport aux facettes 3D
reconstruites. Seulsles objetsqui peuvent (e repr@n-
t&par un ensemble de contoursrigides et qui posst dent
suffisasmment de surfaces homogt.nes planes sont ac-
tuellement recalables par notre systt. me.

24.1 Extraction de caract@stiques 3-D

Dans le processus d'analyse de la sgience, nous
choisissons des paires d’ images ou |’ objet qui hous in-
t@sse est observ@ous deux points de vue assez dif-
f@nts pour permettre une reconstruction de qualitd
L’ objet doit @ bien visible dans|’image pour pouvoir
effectuer le traitement dans de bonnes conditions. La
position des objetsdans|’ espace 3D n'est aors cal cul @
gue sur ces deux images extraites de la sguence.

Notre miiode repose donc sur une analyse st
scopiquepartir d une paire d images gauche-droite,
dont les fApes sont (figure 4) :

Segmentation : chagueimage est dgbup@en rgions,
ind@endamment de |’ autre image,

Appariement 2D : Lesrglonsgauchesidentifi@sprd
cdemment sont si possi ble misesen correspondance
avec lesrg@ions de I'image droite,

Reconstruction 3D : les rgions, de chaque apparie-
ment issues d’ une mfe surface plane, sont locali-
&5 dans | espace 3D euclidien.

Ces fapes nous fournissent un ensemble de primitives
3D qui nous permettra par la suite de faire du recalage.
Le but n’est donc pas d’ obtenir une reconstruction ex-
haustive mais pltitd avoir suffisasmment d’ @ents
reconstruits pour que le recalage 3D soit possible avec
une bonne prasion.

Nous allons d&ire en ddil es diff@ntes Bpes.

a) Correction desimages @e aux informationsfour-
nies par la calibration, les images du couple st@co-
pique sont corrig@ de leurs distorsions pour S appro-
cher d’un modt.1e de projection st@bp@arfait [10]. Les
distorsions photomizi ques doivent e aussi corriggs
pour ne pas biaiser les agorithmes qui s appuient sur
lesintensit@dans I"image [12].

b) Segmentation en rgons: primitive2-D Les paires
st@scopi ques calibrés sont segment& en rglons,
afin d extraire | es principal es zones homogt nes au sens
d’un certain critkre, qui seront reconstruites sous forme
defaces. Cesfacettes servent d’ ancrage au recalage des
modk les des objets les plus importants de lasck.ne. Le
principe de la segmentation est de regrouper progres-
sivement les pixels de I'image avec leurs voisins en
fonction de critkres d’ homog@iZCeci peut (e r&@
lis@ar croissance de rgions [13, 14], ou par division
rérsive de I’image pilot@par la mise en correspon-
dance [15, 16], par classification floue [17] ou par une
minimisation d’ @rgie [18].

L'ida} serait un processus de segmentation aussi
peu parami@i@ue possible (par exemple, ne d@gendant



inria-00588889, version 1 - 26 Apr 2011

Calibration des cam@s Correctiondesdistorsions

Images originaes J/

Segmentation en rglons

¢ ¢

Miseen wrW desrgions

| &

Reconstruction3D en facettes

FIG. 4 - Leprocessus d’ analyse st@copique.

qued’ un paramttred @helle), afin d’ automatiser lapro-
cg@ure. De ce point devue, ladernit re miiode conduit
des reliltats facilement coritabl es.

¢) Mise en correspondance 2D Comme pour des pri-
mitives plus classiques, chague r@on, une fois seg-
ment&j doit {Ee appari @avec son correspondant dans
I"autre image de la paire. Un des avantages de I'ap-
proche par rgion tienta quantit@’ information dis-
ponible pour opgdr |es bons appariements: des crittres
g@mizi ques (forme, contrainte @polaire), mais auss
photomiiques (1" aspect de la projection d'une rgion
change peu entre deux pointsde vue st@® peuvent ke
utili s

Pratiquement, la mlode mise au point cherche,
pour chague rglon de I'image gauche, un ensemble
de r@lons candidates dans I'image droite, suivant un
critk reche de ressemblance photomf@ique (variance
et moyenne similaire). On trie ensuite les candidats par
un ensemble de contraintes: taille sesmblable, contrainte
@polaire sur le centre de gravit@l3]. Cette technique
conduit assez facilement aux bons appariements pour
les principales r@ions de I'image, mf@e en pr&nce
de quel ques erreurs de segmentation local es.

kencore, comme le choix des critkres et des seuils
attach@peut poser probltme, nous avons dizhi une

strat@le syst@atique qui conduitde bons réiltats

pour une gamme de scknes d'int@eur. Cependant, il
serait possible de raffiner le processus selon le contenu
didct@ans lesimages.

d) Reconstruction 3D Nous disposons de rgions ap-
parigs, pour lesquelles une triangulation directe est
impossible. Une mise en correspondance explicite des
points extraits des rglons aurait pu r@udre cette diffi-
cultZDes points particuliers des contours, comme par
exempl e ceux deforte courbure, conviennent bien. Mais
cette approche souffre souvent des erreurs de segmen-
tation intervenues lors des fApes de traitement bas-
niveawl.

C'’ est pourguoi, hous avons dzel opp@ne miode
dereconstruction defaces 3D, qui est globale sur lesrd
gions apparigs. Les facettes sont reconstruites comme
des morceaux de surfaces planes par le biais de leur
Guation. Quant aux frontit.res des r@ons 2D, €lles
servent uniquementd@buper le contour 3D dans le
plan calcul @19, 20].

2.4.2 Recalage3D

A cette fpe du processus d’ analyse, hous avons
notre disposition les modt.les 3D d' objets susceptibles
d @ pregnts dans la sck-ne. @ Bpe de recons-
truction 3D d@ite pré@Emment, nous disposons de
plus d’ un ensemble de facettes planes préntes et bien
localis@ sur les objets. Retrouver la position de ces
objets se r@ise donc par la mise en correspondance
des facettes incluses dans I'un et |’autre de ces deux
ensembl es de faces. Deux types de miodes ont £8&)
vel opp@s et sont utili s&s de manit.re compl@entaire:

¢ Lepremier algorithme est d@v@e lamifiode dere-
calage ICP [21]. Il S'agit d'un agorithme it@tif qui
cal culehaque pas une mise en correspondance de
chaque point de donn@avec le point le plus proche
du modkt |epositionner. Cette correspondance per-
met le calcul d’'un d@acement optimal entre le re-
pt.re de reconstruction et le rept.re propre al’ objet au
sens des moindres carr@ L algorithme itkre les deux
fBpes appariement/recalage jusgute que |’ erreur
reiduelle soit stable. A partir d' une position initiale,
une telle proc@ure converge syst@ati quement vers
le plus proche minimum local.

Les mises en correspondance sont analys& stetis-
tiquement chaque @pe de I’agorithme pour ne
retenir guelesplusrobustes. Ceci al’ avantage de per-
mettrelerecalage d’ un modt.le d’ objet i sol@ans une
sck.ne complexe mfBe s la reconstruction est par-
tielle, puisque les fausses mises en correspondance
sont alors en grande partie ignorés [19, 22].

¢ Les modes de classification floue, de par leur ro-
bustesse, fournissent un outil intgssant pour la re-
connaissance 3D. Une mfiode bas@ sur I’agori-
thme de classification avec du bruit a Z8zE opp&)
qui permet der@i ser un recal age grossi er rapidement
sur les faces. Le recalage est ensuite affin@ar I'al-
gorithme d@it au point prient. Cette miiode a
I’ avantage de gf@r en paralltle plusieurs hypotht ses
de recalage intf@ssantes en imposant une contrainte
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globale de bon recouvrement de I’ ensemble des dg
placements possibles [23].

2.5 Analyse des sources lumineuses

L'illumination de la sckne est modiZs& par un
flux lumineux parallt.le qui provient d une source si-
tug’infini. Elle est ains uniquement d@rmin&
par sa direction d'illumination et son intensit@umi-
neuse. Le calcul de I’ @airement sur chaque facette est
donc particulit rement simple, ce qui permet, en mini-
misant |I'@rt entre la distribution d'intensit@prdie
et les intensit@effectivement observes sur I’ int@eur
des r@ions, d’ obtenir une estimation de la source Gui-
valente et de rifectance des surfaces. Le mf@e type
d approche a @#ppliqudes modtles de sources
plus compl exes comme une source ponctuelle uniforme
Guivalente[24]. Evidemment, I’ obtention d’ une source
lumineuse glivalente ne permet pas de faire des esti-
mations ayant une grande val eur du point de vue stricte-
ment physique, mais elle fourni des réliltats suffisants
dansle cadre delaRES.

2.6 Reapitulatif

Nous avons prgntd@n ensemble d’outils qui per-
mettent d’'analyser une sglience d' images rédles dans
le but de fournir un modk.le g@miique et photomg
trique de la sckne suffisamment riche pour @ utilis@
dans le cadre de la RES. Nous avons ddit les pos-
sibilit@du systt me actuel et les contraintes que cela
implique sur lanature des objets observ&ket du systt me
d’acquisition des images. En particulier, les objets doi-
vent possder des facettes planes uniformes et ne pas
se d@acer dans la sfuence. De plus, la camf et son
mouvement doivent & calibr& Enfin, les sources lu-
mineuses doivent (e [Bi gn@des objets air@ C' est
dans ce contexte, que les processus d analyse du point
de vue, d'extraction de facettes 3D, de positionnement
des modt_les d' objets, et d’ estimation d’ &airage G-
valent, preéiemment daits, peuvent fonctionner.

3 Synthtsed’images

3.1 Introduction

Comme indiqugraiemment, le modk|e synthi
sable d'une sck.ne comprend des objets, des sources de
lumit_re et une cam@ (point de vue).

La probl@atique de I'analyse d’'images est de re-
congtituer un modkle aussi complet que possiblgar-
tir dimages 2D. Les probl@atiques de la syntht-se
d’ images sont I’inverse de celles de |’ analyse d’' images.
Plus prés@ent, la synthk-se d'images s intf@sse au
problt me direct delasimulation des divers ph@mk nes
qui conduisent de la description d'une sct.nda pro-
duction d’'une image [25] :

modiZsation: Une premitre probl@ati que concerne
la description g@mi@i que des objets, puislastructura-
tion d’ ensembles d' objets. Les modalit&de description
sont tre s varié: la modidsation peut e interactive,
constructive, analytique, sous contraintes. || faut @idier

non seulement les diverses repr@ntations, mais aussi
les proc@ures conduisantces modiZsations: dfdr-
mations globales, ‘ sculpture’ par modifications succes-
sives, grammaires.

De mfEe, les types de structures liant les objets
sont multiples: hifdrchies, articulations, squelettes. 1l
existe galement nombre de modt.| es ddigles types
d’objets particuliers (systt mes de particules, liquides,
fumes et nuages, objets complexes, fractales). Le lo-
giciel permettant de congtituer cette description est un
model eur g@mi que.

animation: Une seconde probl @atique est |1 &%)
volution temporelle de ces objets [26], qui comprend la
cin@atique, la ssimulation physique, |I’animation des
didrmations, |e corite du mouvement, la simulation
comportementale. Lelogiciel permettant de speifier ces
animations est un modeleur d’ animation.

rendu: Une troisik me probl@atique s attachela
simulation des interactions lumineuses et au calcul de
I’'image proprement dite, et se s@are en deux branches,
I’illumination globale et I'illumination localet. L'illu-
mination global e prend en charge lar@lution de !’ Glii-
libre dans |es @hanges d’ @ergie lumineuse, tandis que
I'illumination locale s occupe de I'interaction de la lu-
mitre et de la matit-re (modiZsation de |a rifectance,
des textures...). Le logiciel effectuant le calcul d' une
image est un programme de rendu (ou render). Il est
ofal ement cortt@Par un processeur de production
d'image, qui se charge de reconstituer |’ @t de la sck-ne

chaque pas de temps puis de post-traiter et de stocker
lesimages aprt.s calcul.

3.2 Synthktsed’images pour la RES

3.21 construction de modt lespour I'analyse

Notre modeleur ACTION3D est tout d abord uti-
lisgpour construire interactivement les modt.les g&
miZiques des objets r@s avec lesquels on souhaite
interagir. On utilise plusieurs images de I’ objet' dd
calquer’ quel’ on place dansdeux vues sur lesquelleson
reprojette le modt_le en cours de construction. Un sys-
tt me permet delimiter e placement desnouveaux points
successifs dans | es plans des faces djgquises [27].

3.2.2 construction de modt les pour la syntht se

Le modeleur est par la suite utilisdlassiquement
pour modiZeer et animer les objets de synthtse rigides
ou didrme@g@mizi quement. Les objets r@s par les
lois de la dynamique sont construits par des modules
daéigdirectement lors de I’ ex@iition du rendu.

Le modeleur ACTIONS3D permet de:
e construire interactivement des objets poly@Fiques et
des surfaces de forme libre,

o dfdrmer et animer ces objets par des mfiodes de
didrmation de I’ espace 3D et par des mfbodes de
mi@morphose 3D,

1. Sans compter la modiZsation des sources de lumikres et des
camgs.
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e construire interactivement les textures, et spefier
leur plaguage sur les surfaces.

3.2.3 modt lesdynamiques pour la syntht se

Dans I'exemple prént@n partie 5, on utilise un
module de simulation dynamique de tissus, constitud
d’ un r@au masse-ressort qui ragjiin champ deforce
et aux collisionsavec d’ autres objets[28]. A chague pas
de temps, la nouvelle position des masses est calcu-
I&en fonction des forces internes (modids& par les
ressorts et la dissipation) et des forces externes (vent,
collisions...). Il n'y aaucune diff@nce de traitement se-
lon que le tissu rencontre un objet virtuel ou le modtle
d’un objet reconnu.

3.2.4 calcul durendu

Comme indiqu@lus haut et plus amplement dait
dans la partie 4, quatre images de syntht.ses partielles
sont calcul @, puis mix&s avec |I'image rdle.

Pour le calcul du rendu, nous utilisonslelogiciel de
rendu du domaine public RAY SHADE, qui optre par
lancer de rayons [25] : I @krgie tee par chague pixel
du plan image est Zalu@en lamt quel ques rayons
via ce pixeltravers la sct.ne. Ces rayons ‘remontent’
les trgjectoires des photons en partant de I’ observateur.
L'illumination locale est @alu@®au point d’'impact de
chaque rayon sur un objet de la sct-ne, en fonction des
proprit@de surface de I’ objet et de lalumitre parve-
nant en ce point, selon un modkt.le de riZectance qui
indique quelle proportion de I'@ergie est @ise vers
I’ observateur. L' @krgie incidente est elle-m@e
lugen lamt un rayon vers les sources de lumitre,
afin de tester |es occultations (g@#ant |es ombres). Un
rayon est galement lanc@ans la direction de ritec-
tion donn&par les lois de Descartes, afin de collecter
I'@rgie d’ un @entuel reflet.

4 Mixage (compositing)

En incrustant (figure 5) I'image de synthtse sur
I"'imager@le, |’ occultation d objetsrés par des objets
virtuels it diffective dts les premit res approches
pratiqués en vid@ Un masque associlZimage de
syntht-se indique les pixels occup&(avec une r&lu-
tion subpixel), corttant |e mixage desimages. Celui-ci
peut (& obtenu en effectuant un calcul de rendu aprt.s
avoir peint les objets en blanc uniforme (i.e. isotrope et
non lambertien).

En fusionnant les modk les reconnus avec les mo-
dt.les de synthtse, I’ occultation des objets virtuels par
les objets rds est automatique avec notre repr@nta-
tion. Il faut cependant en tenir compte pour la g@d
ration du masque: les objets reconnus ne doivent pas
appatee dans |I'image de synthtse ni dans le masgue,
danslamesure ou ils sont dgprégnt@dans I'image
rddle, maisils peuvent n@hmoins cacher en partie des
objetsdesyntht se. Ceci est obtenu en peignant lesobjets
reconnus en noir et lesobjetsvirtuelsen blanc uniforme.
L es objets reconnus sont alorafoisinvisibles et oc-
cultants, et peuvent @entuellement e rifehi ssants.

imageinitiale image de syntht-se

> <

masque image enrichie

FIG. 5- Noter latrace des objetsrésreconnus (lalie), invisib les
mais ombrants et occultants.

Les ombres (figure 6) des objets rés sur les ob-
jets virtuels apparaissent automatiquement avec notre
repr@ntation unifi@d Les ombres des objets virtuels
sur les objets r@s sont obtenues en calculant un co-
efficient d’ att@uationmultipliet’image originale.
Celui-ci est @alu@n effectuant un rendu des objets
reconnus en blanc lambertien, avec et sans les autres
objets, afin d'@luer I'effet d’ ombrage dtt aux objets
virtuels. Le facteur d' att@ation est leratio de I'image
avec les ombres et de I'image de ri#@nce contenant
seulement les objets reconnus. (Cette valeur obtenue
pour tout point de I'image est galement cal cul@avec
une réblution subpixel.)

FIG. 6 - objets reconnus, seuls ou avec les objets de synthtse
ombrants. L’ assombrissement est donn@ar |e ratio des images.

Le mixage (figure 5) est aors dizhi par :
image enrichie = image rdle x att@ation x (1-
masque) + image de synthtse.

5 Exemples

Lesfigures 7 et 8 sont extraites de sgiences d’ ima-
ges enrichies.

On peut remarquer dans la figure 7 les diverses
formes d'interaction 3D entre objets virtuels et objets
rés(ici lake) : appui delanappesur lakie, ombres
de lanappe sur lalie et de la kie sur laballe verte,
occultations entre les objets.

Lafigure 8 pr@nte moinsde casd’ interaction, mais
illustre la possibilit@e rendre rifhi ssant des objets
rds. De plus, I'animation de la sgience permet de

2. on remarqueraque I'image de syntht.se contient : objetsde syn-
tht.se x masqgue + objets reconnus en noir riZehi ssants.
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FIG. 7 - Image originale et deux images de |a sfuence enrichie
par un drap de syntht_se rouge mohile, un tetrat-dre bleu et une spht.re
verte.

juger de laqualit@u positionnement du cube rose, dont
le d@acement est parfaitement synchrone avec celui de
I’objet ré (lamire) sur lequel il est * pog]’ animation
est visibld’ adresse WWW mentionn@en entt&de
I’article).

FIG. 8 -  Images de la sience enrichie par un une spht.re verte
mobile et un cube rose statique.

6 Conclusion

Nous avons d@iontrda faisabilitdle |” automati-
sation de I'insertion d’objets 3D virtuels dans des &
guences vid@] en s appuyant sur une coopfation de
techniques d’ analyse et de syntht.se d’'images.

De plus, cette ré@isation permet, du point de vue
de larecherche en analyse d'images, de valider les a-
gorithmes mis envre, et de poser de nouveaux pro-
blt mes.

Diverses directions de recherche sont ouvertes pour
reher ces contraintes et aboutirun systt me plus
performant et plus facile d' utilisation:

e Lecdcul en diff@fles paramttres du mouvement
d’'un objet relativementla camf@ permettrait de
traiter desimages non acquises par un systt me entit.-
rement calibr@u qui contient des objets en mouve-
ment.

o Lefait dereher les contraintes de planarit@n dis-
posant d autres types de connaissances sur la sck.ne
3D est un autre axe de recherches futures important.

En effet, nous avons opt@our une approche rglon car

laRES néssite I’ obtention d’ un modt.Idafois g@

midi que et photom@i que, relativement complet. Mais,

le choix de facettes n’est pas exclusif, et I'association

de r@lons avec des approches compl@entairebase

par exemple de points, segments, courbes et cartes de

profondeur, permettrait d’ amiZorer encore les reiltats

du processus d'analyse. En particulier, on gagnerait en
efficacit@e recal age en disposant de plusieurs types de
primitives 3D, et la classe des objets que I’ on pourrait
traiter serait grandement f8ndue.

Du point de vue des applications de syntht se d'i-
mages, |e miénge de siliences de syntht se et de &
quences réles permet de mettre en valeur le reisme
de lamodiZsation de I’ animation et du rendul.

D’autre part, la faisabilit@' un tel mi@dnge montre
qu'il peut s avi@r trk s intf@ssant pour les applications
pratiques d’exploiter au maximum des scknes et des
[@ents r&ds, pour n’utiliser des objets virtuels que
o uilssont vraiment indispensables (ce qu’ avait did
commendiBustrer I’ guipe d'A. Fellous[6]).
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